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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem yang dapat melakukan analisa
sentimen feedback mahasiswa pada portal di universitas darma persada berupa
kepuasan mahasiswa dalam proses perkuliahan. Analisis sentimen adalah proses
klasifikasi data yang dalam penelitian ini dibagi menjadi dua bagian yaitu yang bersifat
positif dan yang bersifat negatif. Klasifikasi sangat penting dalam menentukan jenis
feedback yang diberikan dalam bentuk komentar. Proses klasifikasi diawali dengan
membagi koleksi data menjadi data latih dan data uji. Data latih digunakan metode
naive bayes classifier sehingga diperoleh model klasifikasi untuk penentuan kelas
pada data uji. Metode naive bayes classifier adalah metode yang berdasarkan
probabilitas dan teorema bayesian. Metode ini digunakan untuk mengklasifikasikan
hasil data freedback mahasiswa yang dituliskan pada kuesioner mahasiswa terhadap
dosen sehingga menghasilkan klasifikasi secara otomatis yang diinginkan. Hasil
penelitian ini digunakan untuk menentukan klasifikasi feedback dari data kuesioner
mahasiswa sehingga data mudah terbaca.

Keyword : Analisis feedback, Naive Bayes Classifier, Kuesioner Mahasiswa.

1. PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Kualitas pengajaran dan standarisasi akademik perlu dilakukan evaluasi dan
ditingkatkan setiap saat untuk menghasilkan mahasiswa yang berkualitas. Pengajaran
yang baik adalah sesuatu yang sulit dan tidak mudah, tergantung kepada para
pengajar yang berkaitan langsung dengan proses perkuliahan, maka evaluasi kepada
para pengajar sangat diperlukan untuk mengidentifikasi kontribusi yang sudah
dilakukan dalam pencapaian tujuan pengajaran.

Universitas Darma Persada sebagai lembaga pendidikan tinggi senantiasa
ingin meningkatkan layanan dalam manajemen pembelajaran. Untuk maksud tersebut
pada setiap akhir semester, akademik mengadakan evaluasi layanan pembelajaran
menggunakan instrumen kuesioner dengan butir-butir jawaban yang telah disediakan.
Selama ini ada data kuesioner yang tidak dapat dimanfaatkan dan dianalisis yaitu data
saran mahasiswa. Untuk menganaliasa data-data saran/opini mahasiswa, sehingga
saran-saran dan opini tersebut dapat dimanfaatkan untuk mendukung hasil evaluasi
menggunakan skor kuesioner.

Berdasarkan penjabaran di atas peneliti tertarik membuat aplikasi yang dapat
mengklasifikasikan feedback komentar mahasiswa di SIAKAD Unsada apakah
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termasuk opini yang positif atau negatif menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier.

1.2.  Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah :

Bagaimana feedback komentar mahasiswa dalam kuesioner dapat dianalisa
dengan Naive Bayes Classifier dan sejauhmana tingkat akurasi yang dihasilkan ?

1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini :

a. Feedback komentar hanya dapat diproses bila diisi dengan meggunakan Bahasa
Indonesia yang dan sesuai EYD, tidak berupa singkatan, tidak berupa bahasa gaul
dan tidak menggunakan bahasa daerah.

b. Hasil Klasifikasi hanya berupa perbandingan sentimen positif dan negatif.

1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan Penelitian ini adalah :
a. Mendapatkan informasi penting dalam setiap klasifikasi
b. Menguji akurasi metode Naive Bayes Classifier dalam analisa sentimen komentar.

1.5. Manfaat Penelitian
Manfaat yang dapat dipetik dalam penelitian ini antara lain adalah sebagai
berikut :

1. Memperoleh gambaran terhadap data yang berupa teks dari bentuk kualifikasi ke
bentuk kuantisasi.

2. Hasil penelitian ini diharapkan dapat membantu memberikan informasi analisa
sentimen untuk mengetahui respon dari mahasiswa yang tidak terstruktur dengan
proses teks mining, sehingga dapat dijadikan sebagai acuan dalam upaya
menjaga kualitas dan memperbaiki kekurangan serta evaluasi ke arah yang lebih
baik.

1.6. Metode Pengumpulan Data
Penelitian ini memperoleh data dengan cara :

e Observasi : Metode pengumpulan data dengan melakukan pengamatan langsung
terhadap objek yang akan kita teliti. Metode ini dapat memperoleh gambaran yang
menyeluruh secara relevan.

¢ Wawancara : Metode pengumpulan data dan fakta penting yang dilakukan dengan
cara memberikan pertanyaan langsung kepada pihak — pihak terkait dengan data
yang diperlukan oleh aplikasi yang akan dibangun.

e Studi Pustaka : Metode ini dilakukan dengan cara membaca dan memperoleh data
yang ada dengan mempelajari buku — buku referensi yang terdapat di
perpustakaan dan media lain yang dapat menunjang hasil laporan yang berkaitan
dengan bahasa pemrograman yang digunakan.

2. LANDASAN TEORI
Metoda Naive Bayes Classifier (NBC)

Metode NBC menempuh dua tahap dalam proses klasifikasi teks, yaitu tahap
pelatihan dan tahap klasifikasi. Probabilitas adalah kemungkinan terjadinya suatu
peristiwa antara O s/d 1. Menurut Hadna, N. M., Santosa, P.l., & Winarno (Studi
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Literatur tentang perbandingan metode untuk proses analisis sentimen di Twitter,
2016) mengemukakan bahwa Metode Naive Bayes Classifier (NBC), Bergantungnya
pada model probabilitas nya, naive bayes classifier dapat dilatih untuk melakukan
supervised learning dengan sangat efektif. Dalam berbagai macam penerapannya,
estimasi parameter untuk model naive bayes menggunakan metode maximum
likehood, yang artinya pengguna dapat menggunakan model naive bayes tanpa perlu
mempercayai probabilitas bayesian atau tanpa menggunakan metode bayesian.
menghitung prior :

__ docj
P(vj) " training (1)
Dimana :
docs | : jumlah dokumen pada kategori |
training : jumlah dokumen yang digunakan dalam proses training

p(vj) dan probobilitas kata a; untuk setiap kategorinya P(a;|v;) dihitung pada saat
training yang dirumuskan sebagai berikut :

ni
P(ailvj) - n+kos;1kata (2)
Dimana :
N - jumlah kemunculan kata a; pada kategori v;
n : jumlah kosakata yang muncul pada kategori v;
kosakata : jumlah kata unik pada semua data training

Naive bayes classifier menyederhanakan hal ini dengan mengasumsikan bahwa
didalam setiap kategori, Dengan kata lain :

Vmap = argmax,; € P(v;)xm;P(a;|v;) (3)

Evaluasi untuk metoda datamining untuk proses klasifikasi umumnya dilakukan
menggunakan sebuah himpunan data uji, yang tidak digunakan dalam pelatihan
klasifikasi tersebut, dengan suatu ukuran tertentu. Terdapat sejumlah ukuran yang
dapat digunakan untuk menilai atau mengevaluasi model Klasifikasi, diantaranya
adalah: accuracy atau tingkat pengenalan, error rate atau tingkatan.

Jika data positif dan diprediksi positif akan dihitung sebagai true positive, tetapi
jika data itu diprediksi negatif maka akan dihitung sebagai false negative. Jika data
negatif dan diprediksi negatif akan dihitung sebagai true negative, tetapi jika data
tersebut diprediksi positif maka akan dihitung sebagai false positive Hasil klasifikasi
biner pada suatu dataset dapat direpresentasikan dengan matriks disebut confusion
matrix.

Akurasi = ———*™N__ 100% (4)

(TP+TN+FP+FN)
Keterangan :

1. TP (True Positive) menunjukkan jumlah data uji yang diklasifikasikan sistem ke
dalam kategori X, dan semua data tersebut memang benar termasuk kategori x.
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FP (False Positive) menunjukkan jumlah data uji yang tidak diklasifikasikan
sistem ke dalam kategori x, tetapi seharusnya semua data tersebut termasuk
kategori x.
FN (False Negative) menunjukkan jumlah data uji yang diklasifikasikan sistem
ke dalam kategori X, tetapi seharusnya semua data tersebut bukan termasuk
kategori x.
TN (True Negative) menunjukkan jumlah data uji yang tidak diklasifikasikan
sistem ke dalam ketegori X, dan semua data tersebut memang bukan termasuk
kategori x.

3. ANALISIS DAN PERANCANGAN
3.1 Perancangan UML
3.1.1 Diagram Use case

Use case Admin :

Manajemen User

Input Kategori
<include>
/
<include>
Melihat Hasil

<include>

<include>

Cem N
AN

Hasil Pengujian
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2.1.1 Activity Diagram

Activity Diagram Untuk Admin :

Sentimen analisis

Admin

System

Kelola Data User

Kategori

Halaman Login

Input username dan

password Gagal

Berhasil

Tampilan utama halaman admin

————> ( Tampilan Data User

angket

Tampilan Peng: Kategori

Pengujian

Tampilan Peng: Angket

Grafik

Tampilan Peng Pengujian

Tampilan GrafD
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2.1.2 Sequence Diagram

e Sequence Diagram Untuk Admin :

ISSN 2088-060X

‘ Form Login ‘

Admin |

1: akses login

w

2: cek username, password
.

i
 tampilan pesan error jika salah

|

4 : jika benar masuk halaman

Halaman Admin

i
I
i
I
| L
5 Input data user dan lihat data !
1 |
i
|
i
I
|
. - : e
input kategori, lihat data kategori |
i i
T
I
i
i
I
i
I -
| |
' i
7 : input angket, liat hasil angket !
\
i
i
i
i
i
I
i
I
i

8 input pengujian dan linat hasil

9 lihat grafik

:
‘
‘
|
|
|
!
|
|
|
|
|
|
|
‘
‘
‘
‘
|
|
!
6
‘
‘
‘
‘
|
|
|
|
|
|
|
|
‘
‘
‘
|
|
|
|
|
|
|
|
!
‘
‘
|
|
|
|
|
|
|
|
‘
‘
!
‘
|
|
|
!
|
|
!

g I S B— S

2.2 Diagram Relasi Database

tb_kategori

ak_angket

+ id_kategori - serial

+ kalimat: text

+ kategori - text

+ stemming : fext

+idangket : senal
+idkelas : text

+ nim : text
+isvalid : text

+ id_kategori - serial
+ komentar : text

+ kategori : text

+ label_uji : text
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Desain Sistem

Interface Aplikasi web untuk admin
Halaman Info Data Angket

ISSN 2088-060X

DARMA PERSADA
B

Ky
Home

= Personakinfo

Info Data Angket
1=al
a4 Arget 1a Ketzs N Iavatia Komertar Mers
318 120650 2015110073 1 ferima kasih banyak sudah banyak memberi saran yang bagus =Hoe
3179 190651 2015230088 1 dosen telat =H0Oo
2323347 190080 20162232 1 malas =Hoe
2323348 2349234 212893612 1 bosan CYC)
2323349 312 202 1 saya pusing =Ho®
Prev 1 Neit
Total Data § tem
Generate
versitas Darma Persada by Gita Ftriana
Hasil Kiasifikasikalimat=terima kasih banyak sudah banyak memberi saran yang bagus
stemming=terima kasih banyak sudah banyak beri saran yang bagus
kasih banyak banyak beri saran bagus
ima asin banyak banyak Toer Tearan
4T (947 * (547 (547~ (1147 (1147 (947
h [egatir
0229628327645 0.033635949943117 -0.026302616609784 _|0.026: 146302615609764 D46302616609754 039635949943117
047" (3347 a7 447~ (1447 (87 (1047 *
2 [positir
. X Y Y . 0.047030716723549
Perhitungan Probabiltas
No Kategori __[Formulas otal
1 Negatif x b. A1
10.046302616509784 x 0.046302616609754 x 0,039635949943117 x
7 [positif (0.56703071672355 01 1368738330022 x 012369738330022 x 10
Pengurutan Probabilitas
Kateg: Formulas frotal
1 Posifit [0.68703071672356 % 0.11369738339022 x 0.12369738339022 x. x 91 1
10.0503640500565853 x: 0.040354D500556553 x 0.047030746723549 x
z Nogalil [0.41296928321645 x 0.022969283216451 X 0.039636949843117 x T
Y x 31170

Kategori: Positif

Kalimat=dosen telat
stemming=dosen telat

stopword=dosen telat

No| Kategori [dosen Ttelat

L lpositr |34+(27 0.41206926327645))/(293:2) (2+(2" 0.41296928327645))/(203+:2)
0.1180540290391 009579452767575¢

b Negaur |15+ 0-58703071672355))i(295+2) (7+(2* 0.58703071672355))(293+2)
0.054827326893041 .

Halaman Komentar Mahasiswa dan Nilai feedbacknya
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22
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24

25

26

27

28

29

Tingkatkan kembali materi kuliah yvang dapat memberikan motivasi untuk maha

manusia yang lebih baik

Pertahankan..

Baik

Berbagai Komentar Mahasiswa

Sangat membimbing sekali dosen mata kuliah ini,

baik

Makasih pak

Terima kasih
good

tidak ada

Baik

bagus

Tidak Komentar

Semoga lebih baik kedepan nya
Baik

baik

kinerja dosen sudah cukup baik, pertahankan

Nilai kementar : Positif 23 --=3.97

3.2 Pembahasan
Contoh dianalisa feedback arah sentimen dari komentar berikut :
= “Dosen sering telat”
Komentar di stemming berikut :
= dosen sering telat
Komentar di stopwords berikut :
= dosen sering telat
Selanjutnya komentar di pecah atau melakukan proses tokenisasi dari

komentar melihat dari training yang ada sebelumnya, apakah data nya

ada atau tidak berikut:

siswa agar bisa

Tabel 4.2 tabel token

menjadi
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Sentimen
penilaian

Positif

Positif
Positif
Positif
Positif
Positif

Positif

Positif
Negatif
Negatif
Positif
Positif
Negatif
Positif
Positif
Positif

Positif

no token negatif positif
1 dosen 38 38

2 sering 4 6

3 telat 7 2
token  seluruh  komentar 920 1.393
training

total token seluruh komentar training :

negatif + positif

Seluruh komentar training :

=2.323

negatif =146
positif =180
total = 326

=930 + 1.393

Menghitung prior sebagai berikut :

\ _ docsj
P(V]) - training

P(positif) = ==

=0,129217516
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P(negatif) = > = 0,156989247
Menghitung probobilitas sebagai berikut :

_ ni+1
P(ai |Uj) " n+kosakata

sehingga di dapat :

. 38+1
P(dosen | positif) = —=C—
=2 -0,010495156
e
P(dosen | negatif) = 93042323
=22 =0,011988933
i
P(sering | positif) = ————
=7 = 0,001883745
i
P(sering | negatif) = ———
= >_=0,001537042
N 251
P(telat| positif) = ————
-3 _ 0,000807319
_ 7410
P(telat| negatif) = "
-_8 _ 0,002459268
3253
Viap = argmaxuie p(ay az as . ay [V)P(V)) :

sehingga di dapat :
Vmap = argmaxposiit (0,010495156x 0,001883745x0,000807319)
(0,129217516) = 2,06242281983 E*°

Vap = argmaxnegait (0,011988933x 0,001537042x0,002459268)
(0,156989247) = 7,11446149398 E°

sehingga komentar tersebut kategori sentimen negatif karena jumlah
probabilitas negatif lebih besar dari yang positif.

4. PENUTUP
4.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil pembahasan di atas dapat disimpulkan :
1 Sistem yang dibangun berhasil mengubah data dari bentuk kualifikasi (teks)
diubah menjadi kuantifikasi (angka) secara otomatis.
2 Akurasi yang dihasilkan dari analisa ini dengan data sampel 326 komentar
adalah sebesar 84%.
3 Kualitas keakuratan dan objektifitas model pada sistem ini ditentukan oleh
kualitas dan kuantitas dataset yang digunakan. Semakin banyak dataset yang
digunakan akan memberikan peluang akurasi yang lebih baik.

4.2 Saran
Beberapa saran untuk pengembangan lebih lanjut :
1. Penambahan jumlah data lebih agar menghasilkan hasil training dengan eror
yang kecil serta tingkat akurasi prediksi mencapai nilai maksimal.
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2. Selanjutnya perlu mengkombinasikan metoda yang digunakan pada penelitian

ini dengan metoda lain yang berkaitan dengan text-mining dan analisa
keakuratannya.
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